




















































































































































emission decreased  from 0.7% with diesel  to 0.6% with B100 while NOx emissions  in‐
creased substantially.   




the expense of experimental  research. Artificial  intelligence/data‐driven  techniques  for 




ical  expression  between  controlled  input  parameters  and  their  responses,  these  ap‐
proaches are utilized  to create output prediction models. Once  the predictive model  is 
built, it may be used to optimize engine operating parameters for maximum output. To 












blends. Furthermore,  the use of  intelligent optimization  techniques  like multi‐objective 
response surface methodology (MORSM) to forecast and optimize the operating parame‐
ters of an algal biodiesel‐powered engine has not been well studied in the literature. As a 




































Water flow measurement    Two rotameters   


















Characteristics  Unit    Diesel  Algal Biodiesel   
Pour point  °C  −18  −13 
Density (15 °C)  kg/m3  834  863 
Cloud point  °C    ×12 
LCV  MJ/kg  43.62  41.14 
Cetane index  ‐‐  49  55 
Fire point, °C    °C  76  146 









If x  𝑓 𝑦 ,𝑦 𝜕  (1)






On  the other hand,  the  second‐order approximation  is utilized  for approximating 
two‐variable functions that include the inactivity of two independent components. It may 
be stated as per Equation (3). 






























5  25.00  17.50  10.00  21.21  400.39  1259.63  0.23  574.80 
11  62.50  16.50  50.00  24.13  372.59  1051.33  0.36  872.20 
13  62.50  17.50  30.00  25.99  437.40  1341.93  0.37  889.20 
9  62.50  16.50  10.00  26.33  252.10  955.36  0.34  763.30 
10  62.50  18.00  10.00  26.42  253.40  993.24  0.35  761.20 
17  62.50  17.50  30.00  26.01  438.00  1342.00  0.35  758.20 
15  62.50  17.50  30.00  26.0  437.30  1341.81  0.36  798.10 
4  100.00  18.00  30.00  33.45  283.94  870.99  0.44  1825.10 
8  100.00  17.50  50.00  31.46  302.04  852.18  0.47  1718.40 
6  100.00  17.50  10.00  34.25  268.47  844.54  0.50  1925.10 
16  62.50  17.50  30.00  26.09  437.50  1341.90  0.36  788.40 
2  100.00  16.50  30.00  32.15  268.38  823.24  0.41  2215.10 
3  25.00  18.00  30.00  20.33  418.53  1320.81  0.22  427.60 
14  62.50  17.50  30.00  26.08  437.40  1341.93  0.36  672.10 
7  25.00  17.50  50.00  18.51  547.44  1544.72  0.23  431.90 
1  25.00  16.50  30.00  20.30  422.74  1296.93  0.18  398.20 














status,  the  technique of reading measuring  instruments, and most  importantly, human 
error all contribute to experimental error or uncertainty. For each instrument, methodical 
and arbitrary uncertainties were calculated for three reiterations (n = 3). The overall un‐
























Range  Accuracy    Uncertainty   
Load    0–50 kg  ±1 kg  ±0.02% 
Temperature  0–900 °C  ±°C  ±0.15 
Speed    0–10,000 rpm  ±10 rpm  ±1% 
Fuel flow  1–30 cc  ±0.1 cc  ±0.5% 
CO2    0 to 20% by volume  ±0.03 Vol%  ±0.2% 
PM    0 to 20,000 ppm  ±0.01 Vol%  ±0.2% 
NOx    0 to 5000 ppm  ±1 ppm  ±0.1% 
Calculated Parameter    Uncertainty 
BTE  ‐‐  ‐‐  ±1.2% 
BSFC  ‐‐  ‐‐  ±0.8% 

























Model  338.01  <0.0001  118,697.6  <0.0001 
X‐Load  302.83  <0.0001  38,195.36  <0.0001 
Y‐CR  0.8640  0.0305  17,479.06  <0.0001 
Z‐BR  9.66  <0.0001  16,066.81  0.0001 
XY  0.4918  0.0807  6.02  0.8877 
XZ  0.0026  0.8873  3219.428  0.0116 
YZ  0.1292  0.3305  8.928853  0.8635 
X2  1.86  0.0054  789.8411  0.1373 
Y2  0.0044  0.8531  21,803.59  <0.0001 
Z2  0.4987  <0.0001  8240.282  0.0010 
   
















Model  8.377 × 105  <0.0001  0.122003  <0.0001  5.116 × 106  <0.0001 
X‐Load  4.889 × 105  <0.0001  0.077988  <0.0001  4.295 × 106  <0.0001 
Y‐CR  3528.00  0.0633  0.003078  0.0107  33,741.53  0.1039 
Z‐BR  29,047.49  0.0004  5.8 × 10−5  0.6499  5538.13  0.4737 
XY  11.11  0.9050  7.46 × 10−7  0.9586  62,972.26  0.0379 
XZ  19,243.24  0.0013  0.000183  0.4276  1018.57  0.7549 
YZ  273.90  0.5585  2.69 × 10−5  0.7563  11,852.69  0.3047 
X2  29,036.73  0.0004  0.00224  0.0215  7.076 × 105  <0.0001 
Y2  1.2 × 105  <0.0001  0.001057  0.0827  55.36  0.9418 




















Statistical  techniques were used  to evaluate  the  robustness of developed MORSM 
models  for various outputs. R‐squared  (R2) was computed  for  the prediction model  to 
assess the percent variance in the response variables. It has a value between 0 and 1 [33]. 
The R2 value near to one indicates that the created model adequately describes the varia‐
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252.10 325.94 399.77 473.61 547.44




BTE (%)  BSFC (g/kWh)  CO2(g/kWh)  PM (g/kWh)  NOx (ppm) 
Obs.  Pred.  Obs  Pred.  Obs.  Pred.  Obs.  Pred.  Obs.  Pred. 
21.21  20.97  400.39  379.37  1259.63  1245.57  0.23  0.25  574.80  571.21 
24.13  23.92  372.59  368.81  1051.33  1060.21  0.36  0.33  872.20  868.93 
25.99  26.04  437.40  437.52  1341.93  1341.91  0.37  0.35  889.20  882.22 
26.33  26.52  252.10  258.55  955.36  952.67  0.34  0.34  763.30  816.96 
26.42  26.83  253.40  266.90  993.24  978.56  0.35  0.35  761.20  763.04 
26.01  26.04  438.00  437.52  1342.00  1341.91  0.35  0.35  758.20  761.22 
26.0  26.04  437.30  437.52  1341.81  1341.91  0.36  0.35  798.10  781.22 
33.45  33.54  283.94  269.29  870.99  843.75  0.44  0.45  1825.10  1821.22 
31.46  31.69  302.04  323.06  852.18  866.24  0.47  0.48  1718.40  1812.99 
34.25  33.88  268.47  269.54  844.54  875.95  0.50  0.49  1925.10  1934.22 
26.09  26.04  437.50  437.52  1341.90  1341.91  0.36  0.35  788.40  781.22 
32.15  32.20  268.38  260.94  823.24  805.00  0.41  0.43  2215.10  2210.35 
20.33  20.23  418.53  435.85  1320.81  1354.25  0.22  0.21  427.60  434.96 
26.08  26.04  437.40  437.52  1341.93  1341.91  0.36  0.35  672.10  781.22 
18.51  18.89  547.44  546.37  1544.72  1513.30  0.23  0.24  431.90  422.81 
20.30  20.26  422.74  427.51  1296.93  1309.00  0.18  0.19  398.20  407.59 
25.33  24.93  393.33  377.16  1109.84  1118.32  0.38  0.34  715.30  633.08 
Table 8. Statistical evaluation of predictive models. 
Indices  BTE  BSFC  CO2  PM  NOx 
R  0.9989  0.9917  0.9969  0.9820  0.9972 
R2  0.9975  0.9836  0.9939  0.9644  0.9944 
MAPD  0.7%  2.3%  1.2%  4.4%  3.1% 
NSE  0.9988  0.984  0.994  0.965  0.9944 
RMSE  0.22  10.78  17.29  0.016  42.87 
Theil’s U1  0.0042  0.014  0.0073  0.022  0.019 

















estimated  for emission models are  listed  in Table 8. The statistical  indices demonstrate 
that MORSM is an efficient model prediction method [30,38]. 
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at a  time. MORSM generated  three‐dimensional response surfaces  that can present  the 
interaction of  two control variables on response variables, and their graphs are easy  to 
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